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OZET

Su kaynaklarinin verimli kullanilmasi, su yapilarinin insasmin planlanmasi ve sel
felaketlerinin 6nlenmesi i¢in nehirlerdeki akis miktarinin dogru tespiti 6nemlidir. Ancak
dogru akis tahmini, nehir havzasmin hidrolojik ve meteorolojik o6zelliklerinin iyi
anlasilmasiyla 1ilgilidir. Nehirlerdeki akis tahmini, su kaynaklarinin amacina uygun
kullanilmasi, su yapilarmin projelendirilip planlamasi ve dogal afetler karsisinda 6nlem
alinmasi agisindan ¢ok 6nemlidir. Guniimizde nehirlerde akis tahmini i¢in farkli yapay zeka
yontemleri uygulanmaktadir. Bu calismada Destek Vektér Makinalar1 (SVM), Bulanik
Mantik (Sugeno ve Mamdani) ve Coklu Lineer Regresyon (CLR) metotlarinin
performanslar1 karsilastirilarak nehirlerde akis miktar1 tahmini yapilmistir. Caligma alani
olarak, ABD Worcester sehrindeki Stilwater nehri sec¢ilmistir. Bulanik mantik, destek vektor
makineleri ve ¢oklu dogrusal regresyon modellerinde girdi verilerini olusturmak igin ginlik
1095 yagis, akis, sicaklik verileri kullanilmustir. Elde edilen sonuglar ve gercek sonuclar
karsilastirilmistir.
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ABSTRACT

Accurate determination of the amount of flow in rivers is important for efficient use of water
resources, planning the construction of water structures and preventing flood disasters.
However, accurate flow estimation is about a good understanding of the hydrological and
meteorological characteristics of the river basin. Estimation of flow in rivers is very
important in terms of using water resources for their intended purpose, designing and
planning water structures and taking precautions against natural disasters. Today, different
artificial intelligence methods are applied for flow prediction in rivers. In this study, the
performance of Support Vector Machines (SVM), Fuzzy Logic (Sugeno and Mamdani) and
Multiple Linear Regression (MLR) methods were compared and the flow rate in rivers was
estimated. The Stilwater river in the USA Worcester Country was chosen as the study area.
1095 daily precipitation, flow and temperature data were used to generate the input data in
fuzzy logic, support vector machines and multiple linear regression models. Obtained results
and actual results were compared.
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1. GIRIS

Su; canlilarin yasamlarmi devam ettirmelerinde hayati 6nem tasir. Yerylzinin dortte
Uclinuin sularla kapli oldugu bilinmektedir. Bu oran bize ne kadar bol suyun oldugunu
diistindiirse de tlketilebilir su % 0.74 civarindadir. Diinyadaki tatl sularm ortalama %70 ‘i
kutuplardaki buzullardan meydana gelir. Geriye kalan kismi ise akiferlerdeki yer alt1
suyundan ve ylizeysel akistan meydana gelir. Diinya niifusunun giderek artmasi,
sanayilesme, tliketim, israf ve c¢evre bilincinin yeterince olusmamasi yiiziinden su
kaynaklarmin tiketim hiz1 gittikge arttirmakta ve su miktarinin azalmasma neden
olmaktadir. Ulkemizde 2019 yilinda baraj doluluk oram1 %90.65 iken 2020 yilinda
%52.87°dir. 2021 yilinm baslarinda ise doluluk oranimiz %28.66 olarak dlciilmiistiir (ISKT).
Ulkemizdeki nehirlerin, derelerin, gollerin %79’u kanalizasyon sulari, fabrika atiklar1 ve
kimyasal atiklar gibi etkenlerden dolay kirli durumdadir. Bu yiizden yasamsal faaliyetlerin
devami i¢in su tiuketiminde 6nlem almak, su Kirliliginin dniine gegmek i¢in gerekli biitin

onlemleri almali ve bu bilincin olusmasina yardimci olmaliyiz.

Yiizey akisi, yagmur, dolu, kar olarak yeryiiziine diisen yagisin buharlasma ve infiltrasyon
(sizma) ile kaybolan kismindan geriye kalanmnin arazinin egiminden faydalanarak akan
kismma akig veya yiizeysel akis adi verilmektedir. Akisa gecen suyun bir bolimii arazi
iizerinde kiigiik ¢ukurlarda birikirler. Ozellikle daghk yerlerde, egimi fazla olan satihlarda,
zeminin gegirimsiz oldugu, topragin ¢ok fazla erozyona ugradigi yerlerde, zeminin su tutma
kapasitesinin ¢ok az oldugu satihlarda siddetli yagislarin sonucunda akisa gecen su miktari
artmaktadir. Akis miktarimi etkileyen faktorleri iki gruba ayrabiliriz. Bunlardan ilki
dogrudan akisi etkileyen faktorler, digeri ise dogrudan yiizeysel akisin dagilimimi etkileyen
faktorlerdir. Dogrudan akis miktari; arazi ylizeyinin durumuna, yagisin miktarina, siddetine,
stiresinin uzunlugu veya kisaligina, arazinin kullanilisina, topragin gecirgenligine baghdir.
Dogrudan yiizeysel akis dagilisi; drenaj havzasinin sekli, biiyiikliigli, arazinin egimi ve

suyun toplanma siiresine baglidir.

Sekil 1.1°de gosterilen yilizey akis miktar1 6lgme yontemlerinden biri olan limnigraf yontemi,
diger ampirik formiillerle hesaplanan yontemlerden daha saglikli ve dogru sonuglar verir.
Bu 6lgme yonteminde havzanin ¢ikis agzina bir limnigraf yerlestirilir ve ylizey akis miktar1
hesaplanir. Genelde baraj, golet vb. yapilar yapilmadan 6nce limnigraftan elde akis miktar1
2, 5,10, 25, 50, 100 yilda gelecek maksimum yiizey akisi hesaplamak i¢in kullanilir. Teorik

veya ampirik Ozelliklerdeki formullerle bir havzaya ait en yiiksek ylizey akis miktari



hesaplanabilmektedir. Fakat ampirik yontemlerle hesaplanan yiizey akis miktar1 ile Slgtimler
yapilarak bulunan yiizey akis miktar1 arasinda havzanin 6zelliklerine bagli olarak farkliliklar
olabilir. Bu sebeple ampirik formiillerle hesaplama yapilirken ¢ok dikkatli olunmalidir.
Fazla hesaplanan yiizey akis miktar1 baraj, regllator gibi tesislerin yapiminda yiiksek
maliyetlere sebep olurken, diisiik yiizey akis1 ile hesaplar1 yapilan tesislerde, hesaplanandan
daha fazla gelen ylizey akis miktarmin etkisiyle yikimlar meydana gelerek can ve mal

kaybina sebep olur.

Sekil 1.1. Limnigraf (USGS,2021)

Nehir, yercekiminin etkisiyle yuksek yerlerden algak yerlere dogru hareket eden su
kiitlelerinden olusur. Yer yiizeyi her zaman diiz degildir. Bir yone dogru egimlidir. Akan su
ilk olarak ufak dereler seklinde yokus asag1 akar. Ufak dereler ilerlerken kendilerinden daha
blytik akarsu ve nehirleri olusturmak i¢in birlesirler. Nehirler bu akisin sonucunda denizlere
veya okyanuslara ulagirlar. Su dort bir yani yiiksek arazilerle kapali bir yere akarsa burada
g61 olusturur. Yeryiziindeki okyanuslarda ve denizlerde bulunan sularin buharlasma ile
atmosfere, atmosferden tekrar yerylzlne, yiizeysel akis ve yeralti suyu ile nehirlere,
nehirlerdeki akis ile tekrar okyanuslara ve denizlere ulastigi bu dongiiye hidrolojik dongi,
hidrolojik ¢evrim veya su dongiisu denir (Sekil 1.2).

Yeryliziine diisen yagisin bir bolimi yeraltina siiziiliir (infiltrasyon). Bu suyun biraz1 bitkiler
tarafindan emilir. Yapraklardan terlemeyle (transpirasyon) atmosfere tekrar gdnderilir.

Geride kalan su ise yeralt1 suyu veya kaynaklar ile nehirleri ve golleri olusturur. Yagislar



halinde yeryiiziine inen suyun hepsi yeraltina sizmaz. Sizmayip kalan su yiizeyde bir akis
olusturur. Bu akigin biiyiik cogunlugu nehirler ve akarsular yardimiyla tekrar denizlere ve

okyanuslara ulasir.

TT07 Yams !
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Sekil 1.2. Hidrolojik déngl (USGS,2021)

Sekil 1.2’de kara ve deniz arasindaki su aligverisinin dengede oldugu gorilmektedir.
Denizlerde ve okyanuslarda yagistan ¢ok buharlasma meydana gelir. Sekilde goriildiigii gibi
buharlasma yagistan 36 birim daha fazladir. Bunun aksine karadaki yagis miktar1 da
buharlasma miktarindan daha fazladir. Sonug olarak karadan gelen yiizeysel akis ile deniz

veya okyanuslarda olusan buharlasma miktar1 birbirini dengede tutar.

Nehirler sadece insan yasaminda degil, diinyadaki tiim canlilar i¢in 6nemlidir. Bitkiler ve
hayvanlar yasamlarini devam ettirebilmek i¢in genelde nehirlerin etrafinda biiyiir ve

toplanirlar.

Ulkemiz yeryiizii sekillerine ve iklim gesitliligine bagli olarak sik bir akarsu agina sahiptir.
Bu akarsularin ¢ogu daglardan bir kismi1 da yaylalardan ve ovalardan dogarak havzalara
gider. Ulkemizin ¢ogunlugunun yar1 kurak bir iklimde olmasi, az yagis almasi ve
akarsularinin boylarinin kisa olmasi tagidiklar1 su miktarinin az olmasma neden olur. En
onemli 6zelliklerinin biri de ¢ok fazla egimli olmalaridir. Bu yiizden de hidroelektrik enerji
potansiyelleri oldukga yiiksektir. Cok fazla egimli olduklari i¢in akis hizlar1 da fazladir bu

ylzden akarsu tasimaciligina elverisli degillerdir. Nehirlerimizde akis ve su kullanimi



arasinda ters bir oranti1 vardir. Kisacasi su kullanimin fazla oldugu zamanlarda
nehirlerimizdeki akis az, su kullanimi az oldugunda nehirlerimizde ki akig miktar1 fazladir.
Akarsularin akigindaki bu diizensizlik akarsular1 kontrol etme istegi dogurmustur. Bu
yuzden akarsu ve nehirlerdeki akis miktarini korumak i¢in baraj, regiilator gibi akarsuyu
kontrol altma alacak tesisler kurulmustur. Ozellikle nehirlerdeki debi, seviye, akis miktari
gibi parametrelerinin tahmininin yapilmasi; akarsu ulasiminin belirlenmesinde, kuraklik
yaganan zamanlarda hidroelektrik dretiminin yapilmasinda, taskinlarin olacagi uyarisi
yapilmasi ve taskin zararlarmin 6nlenmesinde, akarsu potansiyelinin belirlenmesinde,
sulamanin ve sehir sularmin dagitiminda, su kaynaklarinin verimli ve amacina uygun
kullanilmasinda, su yapilarinin insasinin planlanmasi ve hayata gegirilmesinde hayati 6nem
tasir. Bu parametrelerin dnceden tahmin edilebilmesi i¢in hidrolojik ¢aligmalara ihtiyag
vardr. Akarsu nehir ve gollerin yil boyunca su miktarlarmin dl¢limlerinin yapilasi ve
bunlarin incelenmesi gerekmektedir. Ulkemizde bu amagla kurulmus ilk Akarsu Gozlem
Istasyonu (AGI) 1935 yilinda kurulmus ve 1936 yilinda hidrolojik 6l¢iimler yapmaya

baglamustir.



2. ONCEKIi CALISMALAR

Gegmisten bugiine birgok arastirmaci nehirde akis ile ilgili farkli ¢aligmalar yapmustir.

Firat (2007), ¢alismasinda Tiirkiye’nin glineyinde bulunan Seyhan havzasini se¢mistir.
Ugtepe debi istasyonundan gilinliik nehir akis verilerini almistir ve toplamda 5114 veri
kullanmigtir. Calismasinda giinliik nehir akigi tahmini yapabilmek i¢in Yapay Sinir Ag1
(YSA) yontemi, Uyarlanabilir N6ro-Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ydntemi, Ileri Sinir
Aglar1 (FFNN) yontemi ve Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglar1 (GRNN) yontemini
kullanmistir. Buldugu tiim sonug¢larin performanslarini karsilastirip degerlendirdikten sonra
elde edilen sonuglar ANFIS modelinin GRNN ve FFNN modeline gére daha basarili sonug

verdigini gdzlemlemistir.

Frrat (2008), nehirlerdeki akis tahmini i¢in Seyhan Nehri ve Cine Nehrini seg¢mistir.
Caligmasinda ANFIS, GRNN ve FFNN yontemleri kullanarak giinliik nehir akis tahmini
yapmistir. Seyhan nehri i¢cin glinlilk nehir akis kombinasyonlarini kullanarak modelini
olusturmustur. Cine nehri i¢in ise nehirlerdeki giinliik yagis ve debi verilerini kullanmistir.
Iki nehir i¢inde verileri egitim, test ve dogrulama olarak {i¢c farkli alt gruba ayirmistir.
Sonuglarda ANFIS modelinin GRNN ve FFNN modellerinden daha basarili oldugunu

gbzlemlemistir.

Ozger (2009), ¢alismasinda Mamdani ve Takagi-Sugeno (TS) bulanik sistemlerini akis
degerlerini tahmin etmek i¢in karsilagtirmistir. Ciktilar1 tahmin etmek i¢in Takagi-Sugeno
bulanik ¢ikarim sisteminde girdilerin dogrusal fonksiyonlariyla, Mamdani’de ise ¢iktilar1
bulanik alt kiimeler yardimu ile belirlemistir. Bu iki yontemi de Tiirkiye ‘deki Firat Nehrinde
denemistir. Iki yontemi de uygularken akis tahminlerinde digsal etkenleri (yagis gibi)
kullanmanmustir. ki modelinde avantajlarina ve dezavantajlarma baknustir. Mamdani
Bulanik Cikarim Sistemi, hata oranlarina bakildiginda Takagi-Sugeno sistemine gore daha

iyi sonug verdigini gézlemlemistir.

Farboudfam, Ghorbani ve Alami (2009), ¢calismalarinda nehirde akis tahmini yapmak igin
genetik proglamlama kullanmiglar ve tahmin dogrulugu i¢in hafiza kuralini aragtirmiglardir.
Aragtirmalarmda 1997-2001 yillar1 aras1 Urmia go6lii havzasindaki Ligvan Nehrinin
verilerini kullanmiglardir. Giinliikk zaman serileriyle bes giiniin lizerindeki akis drenajimi,
genetik programlama ile modellemek i¢in kullanmislardir. Nehirde akis tahmininde yapay

sinir aglar1 uygulamasmin genetik proglamlamaya gore daha dogrulugun az oldugunu



gormiiglerdir. Sonu¢ olarak nehir akis tahmininde genetik programlamanin basariyla

kullanilabilecegini bulmugslardir.

Keskin ve Taylan (2009), Tirkiye’nin giineyinde bulunan Manavgat ¢aymin nehir akis
tahminini yapabilmek icin ANFIS ve YSA yontemlerini uygulamislardir. Manavgat ¢ayinin
akis tahminini yapmak icin farkli havzalarda bulunan Dalaman ¢ayi, Alara ¢ay1 ve Goksu
caymin verilerini kullanmislardir. ANFIS ve YSA modelleri 3 girdi ve 1 g¢iktidan
olusturmuslardir. Karsilagtirmalar sonucu aylik akis Olgtimlerinde ANFIS modeli YSA
modelinden daha iyi durumda oldugunu goézlemlemislerdir. Eksik veya Ol¢iilmemis

verileride ANFIS modeliyle tahmin edilebilecegini bulmuslardir.

Saplioglu ve Cimen (2010), Ko6priigay Nehrini 500x500 metre boyutlarinda kutulara
ayrrmuslardir. Her bir kutuya egim, jeolojik yap1 ve bitki Ortiisii verilerini islemislerdir. Her
bir kutunun akis verilerini bulanik mantik modeli kullanarak tespit etmislerdir. Havzaya etki
eden yagis istasyonlarin1 ve havzada ki etkilerini de Thiessen gokgenlerini Kullanarak
bulmuslardir. Havzaya etki eden yagis istasyonlarinda veri eksikliklerinin oldugunun farkia
varilmis ve eksikliklerin giderilmesi i¢in ¢oklu regrasyon, yapay sinir aglari, harmonik
ortalama ve agirlikli ortalama yontemlerinden faydalanmiglardir. Kurulan bitin modeller
arasindan kullanilabilecek modeli tespit etmislerdir. Ileriki asamada, akis ve yagis verileri
kullanilarak her yagis sonucunda her bir kutu da ayri1 ayri olusabilecek akis miktar1
bulmuslardir. Bu asamada debi 6l¢iim istasyonlarindan faydalanilmis ve verilerin sadece
yagisa bagli olmadig1 6nceki glinlerde ki yiizeysel akis ve taban akis1 degerlerinin de etkili
oldugunu disiinmislerdir. Modeldeki verileri arttrmiglar ve eksik verilerinde
tamamlanabilmesi i¢in YSA kullanilarak yontemi daha da gelistirmislerdir. Yapilan bu

modelin eldeki verilerle testini yapmislar ve kullanilabilir oldugu belirlemislerdir.

Bisht ve Jangid (2011), bu ¢alismada nehirlerdeki akis tahmini icin ANFIS ve Dogrusal
Coklu Regresyon (MLR) yontemlerini gelistirmislerdir. YSA modelleri ve Bulanik Mantik
modellerinin nehirlerdeki akis tahmini i¢in uygulanabilir oldugunu goézlemlemislerdir.
Gelistirilen modellerle Gadavri nehrinin verilerini egitmis ve test etmislerdir. Verileri
karsilastirdiklarinda gelistirilen ANFIS modelleri, MLR gibi geleneksel modellerden daha

iyi sonug verdigini gézlemlemislerdir.

Yarar (2014), calismasinda Wavelet-Neuro Fuzzy (WNF) modelini kullaranak Tiirkiye’deki

Sakarya Havzasina ait 5 akis gézlem istasyonunun akis verilerini tahmin etmeye ¢aligmustir.



Ayn1 verilerin dogrulugunu degerlendirmek icin Otomatik Gerilimli Entegre Hareketli
Ortalama (ARIMA) modelini kullanmigtir. Ortalama Karekok Hatalartyla (RMSE)
modellerin karsilastirmalarini yapmistir ve sonu¢ olarak nehirde akis tahmininde WNF

modelinin ARIMA modeline gore daha dogru sonuglar verdigini gézlemlemistir.

He, Wen, Lui ve Du (2014), ¢alismalarinda 3 adet farkli veriye dayali, YSA, ANFIS ve
Destek Vektor Makineleri (SVM) yontemlerini kullanmiglardir. Cinin kuzeybatisinda
yarikurak dag bolgesinde bulunan nehir akis degerlerini farkli kombinasyonlarla analiz
etmiglerdir ve en uygun girdi vektoriinii se¢cmislerdir. Egitim ve dogrulama testleri
sonucunda ANFIS, YSA, ve SVM modellerinin performanslarini karsilastirmislardir.

Kullanilan ii¢ modelde nehir akis tahmini i¢in uygun modeller olarak secilmistir.

Rezaei, Motlag, Mahmouei, Mousavi (2015), ¢alismalarinda YSA kullanarak nehirde akis1
tahmin etmeye calismislardir. Bunun i¢in Khonik Olya hidrometrik ve Ghayen Sinoptik
istasyonlarmin 1976-1977 yagis akis verilerini kullanarak 2010-2011 yil1 yagislar1 ve nehir
akislarmi tahmin etmislerdir. MATLAB ile hesaplamalar yapmiglardir. Yapay Sinir Agini
modellemek i¢in verilerin %85 in1 dnerilen yontem kalan %15’ini ise yontemi dogrulamak
icin kullanmiglardir. Her ay i¢in %5’in altinda bir hata gelistirmislerdir. Sonug olarak yagis
nedeniyle meydana gelen ylizey akisini1 tahmin etmede Yapay Sinir Aginin uygun oldugu

sonucuna varmislardir.

Uamusse, Ndalila, Tsamba, Oliveria ve Person (2015), ¢alismalarinda aylik akis tahminini
Dalgacik Sinir Ag1 kullanarak arastrmislardir. Pungwe nehri boyunca Vanduzi
istasyonundan gelen verileri kullanarak hidroelektirk santralinde enerji iiretmek igin aylik
akis tahmini modellerini kullanmiglardir. Sekiz farkl sinirsel aylik akis tahmin modelleri
gelistirmiglerdir. Aragtrmalar sonucu YSA en iyi performansa sahip oldugunu

gbzlemlemislerdir.

Sonmez, Ceribasi ve Dogan (2016), akis tahmininde YSA uygulamasini ve kisa tahminlerde
trend analizi yontemlerinin uygulamasini yapmiglardir. Tahminlerinde Sakarya Nehrinin
1989-2000 yillar1 arasi akis verilerini kullanmiglardir. 4018 tane giinliik akis verilerini YSA
modelleri i¢in egitim ve test setleri olarak gruplandirmiglardir. Bu verilerin 2650°si egitim
icin kalanini da test i¢in ayirmiglardir. Akis1 tahmin etmek i¢in Sakarya nehrinin verilerini 7
farkli seneryonun 4’iinii farkli YSA modelleri ile analiz yapmislardir ve iigiinde de farkli

trend analiz yontemleri kullanmiglardir. Performans kriterlerini Ortalama Mutlak Hataya



(MAE), nash-sutcliffe yeterlilik puanma (NSSS) ve korelasyon Kkatsayisina (R)
baglamamislardir. Sonuglar1 birbiriyle karsilagtirmiglardir ve uzun vadeli akis tahmini igin
Mam-Kendall testi ve Spearman Rho testi kullanmiglardir. Analizler sonucu ileri beslemeli

sinirsel aglarinin (FFNN) kisa vadeli tahminlerde en iyi sonucu verdigini gdzlemlemislerdir.

Anusree ve Varhese (2016), calismalarinda giinliik akig tahminini Thrissur bolgesinde
bulunan Karuvannur nehrinin havza ¢ikisindan aldiklar1 verilerle yapmislardir.
Calismalarinda ¢oklu dogrusal olmayan regresyon (MNLR) yontemi, YSA yontemi ve
ANFIS yontemlerini kullanmiglardir. Dokuz tane yagmur istasyonundan yagis verisi alarak
modellerini daha da gelistirmislerdir. Kombinasyonlar1 farkli yagis-akis ve farkli zaman
verilerinden olusturmuslardir. Modeller RMSE ve Nash-Sutcliffe katsayilar1 ile
degerlendirmislerdir. Sonu¢ olarak giinliik akis tahminin de ANFIS modelinin YSA ve

MNLR ydntemlerine gore daha saglikli tahminler verdigini gézlemlemislerdir.

Bardzadeh, Sarukkalige ve Jayawardena (2018), ¢alismalarinda ANFIS Uzerindeki verileri
yeniden isleme teknikleri uygulanarak daha gelismis bir akis tahmini modeli
gelistirmiglerdir. WNF modelini gelistirmek ic¢in, Dalgacik Coklu Coziiniirlik Analizi ve
ANFIS modelini birlestirmislerdir. Avusturalyadaki Ellen Brook River ve Western’deki
Railway Parade istasyonlarindan aylik akis tahminlerini almiglardir. Daha sonra dalgacik
katsayilarimi néro-bulanik modelle birlestirmislerdir. Modeller bir sonraki asamada Takagi-
Sugeno-Kang Bulanik Cikarim Sistemine bagli olarak gelistirmislerdir. Ortalama karesel
hata ve Nash-Sutcliffe katsayilar1 performans olarak se¢mislerdir. Calismalarin sonunda
ANFIS modeli ile WNF modellerinin 6zellikle uzun sureli tahminlerde daha iyi sonuclar

verdigini gézlemlemislerdir.

Tasar, Unes ve Varcin (2019), calismalarinda Neuro-Fuzzy (NF) ve SVM yontemlerini
kullanmislardir. Giinliik yagis ve akis hidrolojik verilerini Muskegon’dan almislardir. ABD
havzasindan alan toplamda 1397 giinliik yagis ve sicaklik verileri NF ve SVM metotlar1
kullanilarak analiz etmislerdir. Modelden alinan sonuglarla havzadan alinan giinliik
gozlemleri karsilastirmiglardir. Karsilagtrmadan elde ettikleri sonuglara gore SVM
yonteminin yagis-akis tahmininde az hata verdigini gozlemlemislerdir. Sonug olarak SVM
yonteminin yagig-akig tahmininde bilinen klasik yontemlerin yaninda alternatif olarak

kullanilabilecegini gérmiiglerdir.



Unes, Demirci, Zelenakova, Calisici, Tasar, Vranay ve Kaya (2020), calismalarinda
nehirdeki akist MLR, YSA, M5 Karar Agac1 (M5T), ANFIS, Mamdani-Bulanik Mantik (M-
FL) ve Basit Uyelik Islemleri ve Bulanik Kural Olusturma Teknigi (SMGRT) modellerini
kullanarak tahmin etmeye ¢alismiglardir. ABD ‘deki Sterling bolgesinde bulunan Stilwater
Nehrini ¢alisma bolgesi olarak segmislerdir ve bu bdlgedeki verileri kullanmiglardir. Girdi
verileri tim modellerde suyun sicakligi, giinliik yagis ve nehir akist olarak belirlemislerdir.
Modellerden elde edilen sonuglar ile kaydedilen degerleri karsilastirip sonuglar1 istatiksel
olarak degerlendirmislerdir. Her model i¢in kolerasyon katsayisini (R), ortalama kare
hatasin1 (MSE), ortalama mutlak hatasini (MAE) hesaplamislardir. Karsilastirilan sonuglara
gore M-FL ve SMGRT ‘nin nehirde akig tahmininin yapilmasida digerlerine gore daha iyi

songlar verdigi farketmislerdir.

Belvederesi, Dominic, Hassan, Gupta ve Achari (2020), calismalarinda yeni bir teknikle
akis1 tahmin etmek icin Kanada Alberta’daki Athabasca Nehrini ¢alisma alan1 olarak
belirlemislerdir. Caligmalarinda bir girisli swrali ANFIS modelini kullanmiglardir. Dort
istasyon arasindaki teslim siirelerini tahmin ettikten sonra veri olarak kaynagin
yakinlarindaki ol¢iilen verileri kullanmiglardir. Bu yontemin sonuglar1 dort hidrometrik
istasyonun her birinden sirali olmayan ve ¢ok girisli ANFIS’lerle karsilastrmiglardir.
Calistiklar1 bu yontem uzun mesafelerde dogru verileri sagladigini ve uzun surelerde akisi

tahmin etmeye elverisli oldugunu gérmiislerdir.

Yadav, Prasad, Mojjada, Kathamasu ve Joshi (2020), ¢alismalarinda nehirde akis tahmini
icin akilli hibrit yapay zeka modelini gelistirmislerdir. Hindistandaki Mahanadi nehrinin
aylik akis tahminini genetik algoritma tabanli Yapay Sinir Ag1 (GA-YSA) kullanarak
yapmislardir. GA-YSA modelinin gelistirilmesi i¢cin Mahanadi nehrinin en son akis
istasyonu olan Tikarapara olciim istasyonundan 20 yillik akis verilerini toplamislardir.
Yagis, su seviyesi, tortu verimi, sicaklik gibi parametreler YSA tahmin modelini gelistirmek
icin kullanmiglardir. GA-Y SA modelinin performansini YSA modeli ile karsilagtirmiglardir.
Sonuglara gore GA-YSA modelinin nehirde akis tahmin etmede YSA modeline gore daha

iyi performans gosterdigini gdzlemlemislerdir.

Bu tez calismasinda, nehirde akis miktari tahmini yapilmistir. SVM, Bulanik Mantik ve CLR
metotlarmin performanslar1 karsilastirilarak nehirde akis miktar1 tahmini yapilmistir.

Nehirde akis miktarinin tahmini i¢in ortalama sicaklik, debi ve yagis parametreleri
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kullanilmigtir.  Farkli girdi parametreleri kombinasyonlar1 olusturularak SVM , CLR ve

bulanik mantik metotlar1 kullanilarak sonuglar karsilagtirilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Cahsma Alam

Bu calismada, Amerika Birlesik Devletleri’nin Sterling sehrinde bulunan Worcester
ilgesindeki Stillwater nehri civarmdaki Massachusetts-Rhode Island Su Bilim Merkezi
tarafindan yoOnetilen bir istasyona ait veriler kullanilmustir. 42°24'39"K enlemi ve
71°47'30"Dogu boylami tizerindeki bu istasyona ait 2014-2017 yillar1 arasindaki 3 yillik
meteorolojik veriler kullanilmistir. Kullanilan veriler USGS (United States Geolegical

Survey) web sayfasindan almmistir. Caligma istasyonunun gorseli  Sekil 3.1°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Caligma istasyonunun konumu (Google Maps, 2021)
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Worcester sehri Amerika Birlesik Devletlerinin Massachusetts eyaletinde bulunan bir
sehirdir. Worcester sehrinin 2016 rakamlarina gore niifusu 184.508 olarak belirlenmistir.
Worcester, Massachusetts’in merkezine olan yakinligi sebebiyle Commonwealth’in kalbi
olarak bilinir. Konum olarak Boston’un yaklasik 64 km batisinda, Springfield’in 80 km
dogusundadir. Worcester’in en kurak aylarda bile yagis miktar1 oldukca fazladir ve soguk
ve tliman bir iklim gozlenmektedir. Koppen-Geiger iklim siniflandirmasina gore Dfa
seklinde isimlendirilir. Yillik ortalama sicakligi 9.4 °C. Yillik ortalama yagis miktart 1159
mm’dir. Worcester, Blackstone Kanali ve demiryolu tasimaciligi sebebiyle 19. yiizyilda tel,
makine ve tekstil tireten bir sanayi sehri olarak gelismistir. Sehir niifusunun cogunu Avrupali
goemenler olusturmustur. Fakat sehrin {iretimi 2. Diinya savasindan sonra azalmistir. Sehrin
1990’1 yillardan sonra yliksek 6grenim, tip, biyoteknoloji ve yeni gé¢menler sayesinde
ekonomi ve niifusta artiglar baslamistir. Worcester sehri Brezilyalilar, Portorikolular,
Dominikliler, Vietnamlilar, Arnavutlar, Ganalilar ve diger topluluklarin ¢esitliligi ve
gdc¢men niifusu ile bilinmektedir. Worcester sehrinde dokuz ayr1 kolej ve iiniversite vardir.
Worcester’de mimari olarak 19. ylizyildan kalma ¢ok sayida ii¢ kath evler bulunmaktadir.
Worcester, Orta Massachusetts’in ana sehridir ve 6nemli bir istihdam ve ulagim merkezidir.

Cizelge 3.1°de Stillwater nehrine ait bliyiikliikler verilmistir.

Cizelge 3.1. Stillwater nehrine ait buytklikler (Wikipedia, 2021)

Y ukseklik 720 ft (220 m)
Uzunluk 8.1 mil (13,0 km)
Havza boyutu 39,3 mil kare (102 km?)

Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de bu ¢aligmada kullanilan verilerin alindig: Stilwater Nehrinin genel
gorintimi ve secilen bdlgenin diinya Uzerindeki konumunun gosterildigi haritalar

verilmistir.



13

Sekil 3.2. Calisilan istasyonun bulundugu Stillwater Nehri (USGS, 2021)

Bu ¢aligmada Worcester sehrindeki Stillwater nehri civarindaki bir istasyona ait 2014 — 2017
yillar1 arasindaki 3 yillik toplamda 1095 tane meteorolojik 6l¢iim verileri kullanilmistir.
Nehirde akis tahmini i¢in ortalama sicaklik, yagis ve debi parametreleri kullanilmustir.
Verilerin %75’1 egitim ve %25’ test i¢in kullanilacaktir. Veriler USGS (United States
Geolegical Survey) sayfasindan alinmistir Calisilan istasyondaki Stillwater nehrine ait 2014-
2017 yillar1 arasindaki 1095 gunlik veriler degisimleri Sekil 3.3, Sekil 3.4, Sekil 3.5‘de

verilmistir.
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Sekil 3.3. Calisilan istasyondaki Stilwater Nehrine ait 2014-2017 yillar1 arasindaki guinlik

ortalama sicaklik miktar1 degisimleri
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Sekil 3.4. Calisilan istasyondaki Stilwater Nehrine ait 2014-2017 yillar1 arasindaki ginlik

16,00

14,00

DEBi MiKTARI

12,00

10,00

yagis miktar1 degisimleri

>
L P‘? ko
> 2 L
> y T
h g *
101 201 301 401 S01 01 Fol S0L1 S01 1001
GUMLER

Sekil 3.5. Calisilan Stilwater Nehrine ait 2014-2017 yillar1 arasindaki glinliik debi miktari

degisimleri
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3.2. Kullanilan Modeller

Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Arastirma Enstitiisii (USGS)’den elde edilen Stillwater
nehrinin yakinlarindaki bir istasyona ait 2014-2017 yillar1 arasindaki akis verileri CLR,
bulanik mantik ve SVM yontemleri kullanilarak akis miktar1 tahmin edilmeye c¢alisilmis ve
sonuclar degerlendirilmistir. Nehirde akig tahmini igin debi, ortalama sicaklik, yagis

parametreleri kullanilmistir.

3.2.1.Coklu dogrulsal regresyon (CDR)

CDR modelinde temel amag agiklayict degiskenler ya da regresorler yardimiyla yanit
degiskendeki toplam degisimi bulmaktir. Yani bir tane bagimli degisken ile bu degiskenle
iligkisi olan bir dizi bagimsiz degisken arasindaki baglantiy1 ortaya koymak icin yapilan
analizdir. Baska bir tanimla CDR bagimli degiskeni dogrusal bir artig gdsteren ve birden

fazla degiskene bagli olan bu degiskenler arasindaki baglatiyr bulmaya yarayan yontemdir.

Sekil 3.6’da y bagisiz degiskeninin 2 bagimli (x1-X2)n degiskene ait degisimi gosterilmistir.
" },'

™

Data Point

X1
Sekil 3.6. Cok degiskenli dogrusal regresyon (Wikipedia,2021)

Basit Dogrusal Regresyon  y= bo+b1*x1 (3.2)
Bagimli Degisken Bagimsiz Degisken

Coklu Lineer Regresyon Y= bo+by*xi+boxaT......... +bnxnte (3.2)
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Burada bo, b1, ba,....bn bilinmeyenlerine regresyon katsayisi denir. e’ye ise hata terimi adi
verilir. CDR bagimsiz degiskenderin bagimli degiskenlere etki derecesi birbirinden farklidur.
Bundan dolay1 ¢oklu dogrusal regresyonda her degiskenin katsayisi ayni olmak zorunda
degildir. b resgresyon katsayisin1 kisaca aciklamak gerekirse bagimli degiskenler ile

bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi ifade eder.

Bagimlhi degisken (y) modelde agiklanan veya tahmin edilen degiskendir. Bu degerin
bagimsiz degisken ile iliskili oldugu tahmin edilir. Bagimsiz degisken (x) ise modelde

aciklayici degiskendir. Bagimli degiskeni tahmin etmede kullanilir.

Degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olabilecegi gibi dogrusal olmayan bir iligki de
olabilir. Bu nedenle sagilim grafigi yapilmadan resgresyon analizine karar verilmemesi
gerekir. Sekil 3.7°de bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi gosteren sag¢ilim

grafikleri gosterilmistir.

>

(a) (+) yonlit Dogrusal iligki (b) (-) yonlii Dogrusal iligki
] - h)
(¢) Dogrusal Olmayan iliski (d) 1ligski Yok

Sekil 3.7. Sagilim grafikleri

Basit dogrusal regresyon analizinde bir bagimli ve bir bagimsiz degisken varken coklu
dogrusal regresyon analizinde bir bagimli degisken varken birden fazla bagimsiz degisken
vardir. Basit dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon analizlerinde degiskenler
arasinda dogrusal bir iliski vardir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda egrisel bir iligki

varsa egrisel regresyon modeli ile agiklanir.

Herhangi bir regresyon katsayis1 diger degiskenlerin etkisi kaldmrildiginda bagimsiz
degiskendeki ortaya ¢ikan bir birimlik degismeye karsilik bagimli degiskendeki degisiklik
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miktarmi vermektedir. R? (Determinasyon) katsayisi degeri 0-1 arasinda olmalidir. R? degeri

ne kadar yiiksek olursa modeldeki veriler o kadar iyi uyum sagliyor demektir.

Coklu dogrusal regresyon modeli olustururken basit dogrusal regresyonun aksine daha gok
dikkat etmemiz gereken seyler vardir. Hangi degiskenin dnemli olup olmadigini bilmek
CDR i¢in odukca onemlidir. Bagimli degiskeni etkileyen bir veriyi kaldirdigimiz zaman
olusacak hata veya gereksiz bir veriyi kaldirmadigimiz zaman kaybedilecek verim bize
biiyiik hatalar olarak doner. Bundan dolayi verileri dogru segebilmek i¢in istatistik bilimiyle

ugrasan insanlar ¢esitli yontemler gelistirmislerdir. Bu yontemler;
Enter metodu
Bagimsiz degiskenlerin tek adimda girilip degerlendirildigi metottur.

Geriye dogru eleme (eliminasyon)

Yontemde modeldeki tiim degiskenler icerisinden fazlaliklar1 ¢ikararaken verimli modeli
olusturmak icin kullamilan bir yontemdir. Oncelikle kismi korelasyon katsayis1 en kiiciik
olan deger incelenir. Ongdriilen degerlerden biiyiik olan degerler elenerek devam edilir.

Ileri dogru eleme

Bu yontem geriye dogru eleme yonteminden biraz farkhidir. Higbir bagimsiz degisken
icermeyen bir modelden baslanarak verimli oldugu tahmin edilen degiskenleri alarak model
daha buyuk bir hale getirilir.

Adim adim secme

Bu metotta ilk olarak bagimsiz degiskenler secilir. Secimler yiiksek korelasyondan diistik
korelasyona dogru yapilir. Istenilen &lgiitlere uygun bagimsiz degiskenlerle regresyon

analizine baslanir.

3.2.2. Bulanik mantik

1900°1ii yillarda Aristo mantigina ek olarak Jan Lukasiewicz {igiincii bir deger daha eklemis
ve bunu [0,1,2] olarak gostermistir. Lukasiewicz’in aksine Donald E. Knuth [-1,0,1]
sayilarint kullanmistir. Bu donemde ii¢ degerli yontemler kabul gdrmemistir. Modern
anlamda bulanik mantigin kurucusu Zadeh olmustur. Zadeh bulanik mantik ile ilgili ¢ok

fazla yayin yapmis ve bulanik mantigin dnderi olmustur.



18

Bulanik mantik ilk olarak 1975 tarihinde Assilian ve Mamdani tarafindan buhar
makinelerinin kontrol sisteminde kullanilmigtir. Hitachi ali firma 1987°de Sendai
metrosunun yapiminda bulanik mantigi kullanmiglardir ve %210 enerji tasarrufu elde
etmislerdir. Enerji tasarrufunun yani sira metronun gereken yerde durmasi ii¢ kat daha iyi
hale getirilmistir. Tokyo borsasinda kara pazar olarak bilinen 1988 yilinda krizin belirtileri
ana konusunda bulanik mantik olan bir sistem tarafindan on sekiz giin 6nceden bilinmistir.
Bu ¢aligmalarla birlikte bulanik mantiga ilgi iyice artmustir. {lginin artmasiyla 1989°da IBM,
Toshiba, Thomson, Matsuhita gibi birgok firma birlikte Laboratory For Interchange Fuzzy
Engineering (LIFE) adl1 bir laboratuvar kurmuslardir (Keskenler,2017).

1970’lerden sonra Japonya da teknolojik gelismelerde bulanik mantigin kullanilmas1 bulanik
mantigin énemini iyice arttirmistir. Batiya gore Tiirk diinyasinda ve Japonya da bulanik
mantik daha ¢ok benimsenmistir. Bunun nedeni olarak dogu diinyasmin felsefi diisiince
yapisi ile bulanik mantiktaki gecis ve stirekliligin uygun olmasidir. Klasik mantikta 0 veya
1 vardir. Yani ya vardir ya da yoktur. Fakat bulanik mantik bize var ya da yokun disinda

olabilir gibi farkl ifadelerinde oldugunu gostermektedir.

Bulanik mantik ile Klasik (Aristo) mantigmin arasindaki temel farklar Cizelge 3.2’de

gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Klasik Mantik ile Bulanik Mantik arasindaki farklar

Klasik (Aristo) Mantik Bulamik Mantik
A veya A degil A ve A degil
Kesin Kismen
Hepsi veya Higbiri Derecelendirilmis
Ikili birimler Bulanik Birimler

Oveyal 0 ve 1 arasinda siireklilik
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Zadeh Bulanik Mantigin genel 6zelliklerini su sekilde siralamistir (Keskenler, 2017);

1) Bulanik mantikta yaklagik degerlere sahip bir diisiince sistemi kullanilir. Kesin
nedenlere bagl diisiince sistemi degildir.
2) Bulanik mantikta her sey bir derece ile gosterilir. Bu dereceler 0 ile 1 araligindadir.
3) Bulanik mantikta sozel ifadeler kullanilir. Az, ¢ok, ¢ok az gibi.
4) Bulanik mantikta kurallar sdzel ifadelerle tanimlanir.
5) Biitiin mantiksal sistemler bulanik olarak kabul edilebilir.
6) Matematiksel modeli ¢ok zor olusturulan sistemler i¢in bulanik mantik olduk¢a
uygundur.
Zadeh siraladig1 bu 6zelliklerle dilin bulanik yapismi vurgulamak istemistir. ki degerli
mant1Zin hareketi ve diislinceyi kisitlamalarindan kurtulmay saglayan bulanik mantigi kesin
dogru veya kesin yanlig arasinda sonsuz degerin oldugunu bulanik mantik ile a¢iklamistir.
Bulanik mantikta klasik mantigin aksine ayni anda hem dogru hem de yanlis oldugunu ifade
etmek miimkiindiir. Ciinkii bulanik mantikta kesinlik yani kesin dogru veya kesin yanlis
yoktur, dogrulugun bir ¢ok degeri vardir. Bulaniklik belirsizlikten kaynaklanmaktadir.
Bulanik mantigin avantajlar1 sunlardir;
1) Herhangi bir matematiksel model gerektirmez.
2) Bir ¢ok giris ve ¢ikis degerleri ayn1 anda ele almabilir.
3) Bulanik mantikta biitiin kurallar ayn1 anda uygulanir ve ayni anda sonug alinir.
Uyusmayan kurallar uydurulabilir.
4) Giris ve ¢ikis degerlerinin birlesimleri i¢in ¢ikis belirleme zorunlulugu yoktur.
5) Istenilen ¢ikt1 elde edilmezse kurallar yeniden diizenlenebilir.
6) Istenilen kurallar rahathkla eklenebilir.
7) Karmasik sistemlerde birden fazla bulanik denetleyici kullanilabilir.
8) Bulanik mantigin isleyis sistemi insan diisiincesiyle biiyiik 6lgiide benzerlik gosterir.
9) Dogrusal olmayan sistemlerde bulanik mantik iyi sonug verir.

10) Eksik tanimlamalar olsa dahi bulanik mantik sonuca varmak i¢in uygundur.
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Bulanik mantigin dezavantajlar1 sunlardir;

1) Bulanik mantik kurallarmn olusturulmast kisilere baghdir. Bu da kisinin bilgi
birikimleriyle, diisiinceleriyle ve tecriibeleriyle dogrudan baglantilidir.

2) Uyelik fonksiyonlarmm bulunmasi deneme yanilma yoluyla belirlenir. Genel bir
kurali yoktur. Bu nedenle ¢ok fazla zaman kaybina sebep olabilir.

3) Kurallar1 tanimlamak her zaman kolay degildir. Uzun zaman alabilir.
3.2.2.1. Bulanik kiime kavrami

Bulanik kiimeler bulanik sistemlerin en temel elemanidir. Bulanik kiimelerde farkl tiyelik
derecelerine sahip elemanlar vardir. Zadeh bulanikligin derecelendirmeyle alakali oldugunu
savunmugstur. Bu kiimelerde elemanlar O ile 1 arasinda iiyelik derecelerine sahiptirler.
Geleneksel kiime teorisi iki secenekli mantiga dayanir. Yani ya kiimenin elemanidir ya da
degildir. Bulanik kiime kavramiysa iki degerli iiyeligi ¢ok degerlilige tasir. O derecesi
bulanik kiimeye dahil olmayan elemanin iiyelik derecesi iken, bulanik kiimeye tam dahil
olan elemanin tiyelik derecesi 1’dir. Bulanik kiimeye dahil olup olmadigi bilinmeyen

elemanlar durumuna gore 0 ile 1arasinda degerler alir.

Sekil 3.8 de yash insanlar i¢in bulanik ve kesin kiimeler verilmistir. Kesin kiimede yaghligi
siyah renk, bulanik kiimede yasliligin diizeyini siyah rengin tonu belirlemektedir. Sekil 3.8
a da kesin kiimede 60’dan kiigiik olanlar yasl sayilmazken 60 ve (izeri olanlar yaslh sayilirlar.
Oysa sekil 3.8b de yani bulanik kiimede sadece yas1 75 ve {izeri olanlar yash degil 25 ve 75

arasinda olanlarda yagh kiimesine dahildir.

B

(a) (b)

Sekil 3.8. Yaslilar kiimesinin kesin ve bulanik kiime ile gdsterimi (Altas,1999)
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Sekil 3.8a ve b bulanik ve kesin kiimeler Sekil 3.9 ve Sekil 3.10’daki gibi de iiyelik

fonksiyonlart ile gosterilebilir.
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Sekil 3.9. Yaslh kesin kiimesi (Altas,1999)
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Sekil 3.10. Yash bulanik kiimesi (Altas,1999)

Bagka bir bulanik kiime 6rnegi verecek olursak 15 °C sicakligi normal bir sicaklik kabul
edersek klasik kiime kuramina gore 15 °C iizerindeki sicakliklar1 sicak olarak kabul ederiz
ve bu derecelerin sicak kiimesindeki iiyelik dereceleri ‘1° olur. Sicaklik 15 °C’nin altinda ise
soguktur. Soguk kiimesindeki iiyelik dereceleri ‘0’ olur. Soguk kiimesini temel alirsak bu
degerler tersine doner. Bulanik kiime yaklagiminda ise iiyelik degerleri [0,1] araliginda
degerler almaktadir. Ornegin 13 °C sicaklik igin iiyelik derecesi ‘0, 15 °C derecesicaklik

icin liyelik derecesi ‘0,45’ olabilir. Bulanik mantigin 6rneklemesi Sekil 3.11°de verilmistir.
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cold el hiot

temperature ———a—

Sekil 3.11. Bulanik mantik 6rnekleme (Wikipedia, 2021)
3.2.2.2. Bulanik ¢cikarim sistemleri

Bulanik = sistemler bulanik kiime ilkelerini kullanan girdi degiskenlerinden ¢ikt1
degiskenlerini elde etmek amaciyla kurulan sistemlerdir. Bulanik sistemlerde sozel
ifadelerin kullanilmasi ¢6ziime ulasmada biiyiik avantaj saglar. Bulanik ¢ikarim sistemleri
Eger — Ise kurallarma dayanan sistemlerdir. Bulamk sistemler girdi ve c¢iktilardan

olusmaktadir. Bulanik sistemin kisaca 6zeti Sekil 3.12 ‘de verilmistir.

BULANIK KURAL TABANI

GIRIS CIKIS
VERILERI VERILERI
BULANIKLASTIRICI DURULASTIRIC]  [e——
h 4
BULANIK CIKARIM

BULANIK MOTORU BULANIK

GIRIS . CIKIS

KUMELERI KUMELERI

Sekil 3.12. Bulaniklastirma — Durulastirma birimi bulanik sistem

Genel bilgi tabani birimi

Ele alman olay1 etkileyen girdi verilerini ve bu veriler hakkinda ki biitiin bilgileri sayisal

veya sozel olarak iceren kisimdir.
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Bulaniklastirma

Bulanik mantik ile modellemenin ilk adimidir. Kesin degerler bulanik degerlere
doniistiiriilir. Uyelik derecelerinin atandigi islemcidir. Sayilsal veriler sdzel verilere

donistiirtliir. Sekil 3.13 de veri kiimelerinin bulaniklastirilmas: gosterilmektedir.

Bulanik kural tabani birimi

Eger ve ise olarak yazilabilen giris verilerini ¢ikis verilerine baglayan kismi igerir. Kurallar
yazilirken girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki biitiin baglantilarin kurallar1 olusturulur. Girdi ve

ciktilarin hepsinin birbirine baglanmasi kural tabanini olusturur.

Bulanik c¢ikarim motoru birimi

Bulanik kural tabanindaki biitiin giris ve ¢ikis iliskilerini bir araya toplayarak bir ¢ikisl

davranmasini saglar. Girdilerin nasil bir ¢ikt1 verecegini belirler.

Durulastirici

Bulanik ¢ikarim sonuglarini sayisal ¢iktilara doniistiiriir.

Cikt1 birimi

Bilgi ve bulanik kural tabanlarinin etkilesimlerinin sonuncunda Ki ¢ikt1 degerlerin bulundugu

topluluktur.
3.2.2.3. Mamdani bulanik ¢ikarim sistemi

En fazla uygulanan ve kullanilan bulanik mantik sistemlerinden biride mamdani bulanik
¢ikarim sistemidir. En ¢ok kullanilan bulanik ¢ikarim yonteminin olmasmin sebepleri;
tasariminin kolay olmasi, insan davranislarina uygun olmasi ve daha ¢ok yorumlanabilir
olmasindan dolayidir. Ibrahim Mamdani (1977) bulanmik mantigin ilkerini temel alarak
mamdani yontemini gelistirmisti. Mamdani bulanik ¢ikarim yontemi bulanik mantik
modellerinin temelini olusturur. Ik kez bir buhar motorunun insan tecriibelerinden. Bilgi ve
birikimlerinden elde edilen sozel kurallar yardimiyla kontrolii amaciyla kullanilmigtir
(Mamdani ve Assilian, 1975). Mamdani bulanik ¢ikarim sisteminde girdi ve ¢iktilar tiyelik

fonksiyonlariyla ifade edilir.
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Mamdani tipi bir bulanik mantik modeli olustururken 5 adim izlenir.

a) Bulanik ifadeler kullanilarak girdi degiskenlerine 0 ile 1 arasinda iiyelik
derecelerinin belirlenmesi

b) Kurallarin belirlenmesi

€) Ve, veya uygulamasi

d) Ciktilar1 temsil eden bulanik kiimelerin birlestirilmesi

e) Bulanik kiime sonug¢larinin durulastiriimasi

Sekil 3.13’de x veya y gibi sayilsal degisken iceren iki kuralli mamdani tibi bulanik ¢ikarim

sisteminde c; bulanik kiime fonsiyonlarmin nasil hesaplandigi gosterilmektedir.

Kural 1 :egerx =A1VEy=Biise z=C; (3.3)
Kural 2 : egerx=A2VEYy=Bz ise z=C> (3.4)
min
" At

Sekil 3.13. Bulanik ve ve veya iglemleri igin sirastyla minimizasyon ve maksimizasyon

operatorlerini kullanan mamdani tipi bulanik ¢ikarim sistemi (Akyilmaz, 2005)
Mamdani tipi bulanik modelin avantajlar1 sunlardir:

1) Mamdani tipi bulanik modelin olusturulmasi basittir.
2) Mamdani tipi diger bulanik mantik modellemelerin temelini olusturur.

3) Mamdani tipi bulanik model insan davranis ve duygularina uygundur.
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3.2.2.4. Uyarlamah ag tabanh bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS)

ANFIS kelimesi Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System’in bas harflerinden olusmaktadir.
ANFIS bir yapay sinir ag1 yontemidir. Takagi-Sugeno bulanik ¢ikarim sistemine dayalidir.
Dogrusal olmayan fonksiyonlarin modellenmesi i¢in 1990’larin baglarinda Jang tarafindan
gelistirilmistir. ANFIS, bulanik ¢ikarim yontemlerinin ve sinir aglar1 yontemlerinin her
ikisinden de faydalanir. ANFIS modelinin gelismesinde mevcut sistemlerdeki bilgi girisi
yetersizligi ve anlasilmada yasanilan zorluklar etkili olmustur. Sinir aglarinda 6grenilen
bilgiyi anlamak zordur. Bulanik mantiktaki anlasilabilir s6zel ifadeler sinir aglari ile
Ogrenilen bilgiyi anlamay1 kolaylastirir. Bu sekilde sistem ve insan arasindaki bilgi akist

daha anlasilir ve kolay olur. Sozel terimler ve eger-ise kurallar1 anlasilmaya yardimei olur.

BULANIK MANTIE

NEURO BULANIK
MANTIK

YAPAY SINIR AGLARI

PARALEL
SATISAL ISLEMELI
VERILER SIGRENME

Sekil 3.14. Sinirsel — Bulanik sistemlerin sinir aglar1 ve bulanik mantik ile iliskisi (Tortum,
2003)

3.2.3. Destek vektor makineleri (DVM)

DVM vektor uzay: tabanlt makine 6grenme yontemi olarak tanimlanabilir. Destek vektor
makineleri regresyon tipi problem ¢éziimlemeleri i¢in 1995 yilinda ilk kez Vapnik tarafindan

onerilmistir. Destek vektor makineleri ilke olarak yapisal riski en aza indirme ve istatiksel
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O0grenme teorisine dayanir. Destek vektor makineleri yerel ¢oziimlemelere takilmadan
regresyon veya smiflandirma problemini, karesel programlama problemine doniistiirerek
¢ozer. Destek vektor makinelerinin diger tekniklere gore avantajli olmasinin sebeplerinden
biride yerel ¢dzimlemelere takilmama 6zelligidir. DVM’nin baska bir 6zelligi de genelleme
yapabilmesidir. Destek vektor makinelerinin farkli uygulama alanlar1 vardir. Yiiz tanima, el
yazisi tanima, bankacilik, tip, sigorta ses tanima, metin siniflandirma, 3 boyutlu nesne

tanima, konusmaci tanima gibi uygulamalar 6rnek olarak verilebilir.

Son zamanlarda destek vektdr makineleri su kaynaklar1 alaninda da kullanilmaya
baslanmigtir. YSA ve diger modellerle karsilastirildiginda DVM’ler daha iyi performans
gostermiglerdir. Genel olarak pratikte destek vektdr makineleri basarili sonuglar

vermektedir.

Destek vektdr makinelerini daha etkili bir bicimde kullanmak igin sistemlerini de iyi bilmek
gerekir. Destek vektor makinesi egitilirken dogru kararlar vermek 6nemlidir. Bu kararlar1
verirken kullanicinin bilgi birikimi ve tecriibesi dnemlidir. ilk olarak veri nasil islenmeli,
hangi ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmali ve hangi parametrelere oncelik verilmeli bu gibi

sorulara karar verilmelidir. Se¢imler ne kadar dogru olursa basar1 da o kadar yiiksek olur.

Sekil 3.15’de polinom ¢ekirdek fonksiyonlu destek vektdr makinesine ait sematik gosterim

verilmistir.
Pl K(-:-)
Cikt1
P, K(':') Z
5 K(-)
Girdi Celdrdek ic tirinlerin gizli katmanlari Cakti tabakasi

Sekil 3.15. DVM’nin sematik gosterimi
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Destek vektor makineleri girdi katmani, ¢ekirdek i¢ triinlerin gizli katmanlar1 ve ¢iktidan
olugsmaktadir. Destek vektor makineleri, dogrusal ve dogrusal olmayan olarak 2 farkli grupta

incelenir.

Sekil 3.16’da destek vektor makinelerinin temel yapis1 gosterilmektedir. Sistemin temel
amaci noktalar1 maksimum marginle ayiran hiperdiizlem olusturabilmektir. Bunun i¢in de

noktalar pozitif ve negatif tanimlanir. Ornek olarak su formatta bir egitim kiimesi olsun:

(Xl,yl), ............ ,(Xn,yn) (35)

Xi hiper diizlemdeki noktay1 ifade eder. yi ise noktanin hangi kiimeye ait oldugunu gosterir.
yi +1 veya -1 degerini alir. Sekil 3.16’da iki boyutlu veri kiimesinde sar1 kareler yi=-1"1,

lacivert yuvalaklar yi=+1 degerini gosterirler.

-
0®
-

NEFATIF ORNEELER

Sekil 3.16. 2 boyutlu uzayda 6rnek veri kiimesi

Veriler negatif ve pozitif olarak ayrildiktan sonra sonsuz hiper diizlem olusturulabilir. En
uygun ayirici diizlem margin’in maksimum oldugu yerdir. Burada sdylenen margin terimi

ayirict diizlemden en yakin veri noktasia olan minimum uzakhgi belirtir. Sekil 3.17°de bu

ayrima Ornek gosterilmistir.
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NEFATIF ORNEELER

Sekil 3.17. iki veri kiimesini ayiran hiper diizlem drnegi

Smiflandirmadaki asil amag gelecek olan verinin hangi tarafta yer alacagina karar vermektir.
Smiflandirma yapmak i¢in siniflar1 birbirinden ayiran bir dogru ¢izilir. Cizilen dogrunun -1
ve +1 arasindaki kismma margin adi verilir. Siniflar ne kadar iyi ayrigsmissa margin de o

kadar genistir.

Dogrusal destek vektor makineleri iki grupta incelenir. Sert marginli ve esnek marginli

olarak ayrilir.

Margini maksimum yapabilmek i¢in w degerini minimum yapmak gerekir. Bu durumda 2

temel kisitlama vardir. Bunlar i¢in denklemler su sekildedir:

yi=+licinw«xi+b>+1 (3.6)
yi=-ligcinw«xi—b <-1 (3.7)
Denklemde ki w hiper diizlem normalini, x diizlemin yerini ve b bias terimini ifade eder.
Denklemlerini tek bir denklem haline getirmek istersek;

yi (W= Xi +b) > +1, Vi, minwp | |w| | seklindir. (3.8)
b bias1 egilim degerini yani hiper diizlemin orijinden olan uzakligidir.

Destek vektor makinesi egitildikten sonra yeni bi X verisi ortaya ¢ikar. x¢’nin hangi sinifa

ait oldugu su fonksiyonla ifade edilir:
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Xe —> sgn (WXc+b)
Burada (wxctb)’nin sonucu negatifse -1, (WXct+b)’nin sonucu pozitifse +1 grubuna yazilir.

Arastirmacilar  ilk baslarda dogrusal siniflandirma calismalar1 yapmislardir. Ileriki
zamanlarda destek vektor makineleriyle birlikte c¢ekirdek fonksiyonlarmi kullanarak

dogrusal olmayan smiflandirma yontemini de gelistirmislerdir.

Destek vektor makineleri dogrusal olmayan bir veri kiimesinden dogrusal bir hiper diizlem
cizemedikleri icin dogrusal smiflandirma bazi problemlerde yeterli gelmeyebilir. Cok
boyutlu problemlerde hiper diizlem veri dagilimi dogrusal olmadig: i¢in dogrusal bir yapiya
sahip degillerdir. Bu tiir durumlarda c¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir. Cekirdek

fonksiyonlar1 da dogrusal olmayan hiper diizlem olusturmay1 kolaylastirir.

Sekil 3.18 ve Sekil 3.19°de cekirdek fonksiyonunu kullanarak dogrusal olmayan girdi
uzayinda haritalama islemini géstermektedir. Burada amag dogrusal olarak tanimlanamayan

girdi uzaymdaki verilerin ¢ekirdek fonksiyonu ile haritalanarak dogrusal olarak

smiflandirilmasidir.
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Sekil 3.18. Dogrusal olarak siniflandirilamayan DVM gosterimi
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Sekil 3.19. Dogrusal olarak smiflandirilamayan girdi uzaymin bir iist boyuta ¢ekirdek

fonksiyonu ile haritalanmast

Polinom cekirdek fonksiyonu

En basit ¢ekirdek fonksiyonudur. Bir ¢ sabiti ile belirtilir. Polinom ¢ekirdek fonksiyonunun

formiilii su sekildedir.
k(xy) = (x".y+c)* (3.9)

formilde c sabit terim ve d polinom derecesi olarak kullanilir.

DOCRUSAL OLMAYAN AYTUM SINIID

=1 SINE 1, Vst
@
‘ DOGRUSAL SINR
= TARAF INDAN
KAGIRALAN NOKTALAR

SNIF 2, Yot

x1

Sekil 3.20. Polinom gekirdek gosterimi (Karaeminogullari, 2020)
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Sekil 3.21. Dogrusal olmayan 2 boyutlu 6rnek uzay gosterimi (Karaeminogullari, 2020)

Radyal tabanli ¢cekirdek fonksiyonu

Radyal tabanli siiflandirma, 6rnegi yiiksek boyutlu uzaya tasiyarak gergeklestirir. Diger
cekirdek fonksiyonlarindan biraz farkhidir. Daha sikistirilmis bir ¢ekirdektir. Bu 6zelligi
egitim siirecini biraz kisitlar. Bu yiizden genellestirme verimliligini iyilestirmeyi uygun hale

getirir. Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun denklem gosterimi su sekildedir.
k(xy) = el 12 1] (3.10)

Sekil 3.22°de radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonuna ait haritalama sekli gosterilmistir.

& its i
_JA N\ o\ = o
@
- e = ® -
= & @
a) Radyal tabanli fonksiyon b) Haritalama

Sekil 3.22. Radyal tabanl fonksiyona ait ¢ekirdek fonksiyonu
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu bolumde, nehirde akis miktar1 tahmin edilmeye galisilmistir. Nehirde akis miktar1t CDR,
bulanik mantik ve DVM kullanilarak sonuglar degerlendirilmistir. Ortalama sicaklik (Tort.),
yagis (P), debi zaman serisi (T-1) ve debi (m®/s) modellerin karsilastirilmasinda istatistik
parametre olarak kullanilmistir. Ortalama sicaklik (Tor.), yagis (P), debi zaman serisi (T-1)
girdi parametreleri, debi (m%s) ise ¢ikt1 parametresidir. Sonuclar, modelin tahmini ve
gbdzlem verilerinin performanslarini karsilastirmak i¢in kullanilmistir. Calismada kullanilan
karsilagtrma parametreleri ile ilgili kisaca bilgiler verilecek olup, diger kisimda

modellemelere ait sonuglar grafiklerle gosterilip karsilastirmalar1 ve yorumlar1 yapilmastir.
4.1. Model Performansinda Kullanilan istatistiksel Parametreler

Bu caligmada, 1095 giinliik ortalama sicaklik, yagis ve debi verilerinin 820 tanesi yani %751
egitim, geriye kalan 275 veri yani %25’1 test i¢in kullanilmistir. Modellemelerde R, ortalama
mutlak hata (MOH) ve karesel hatalarin ortalamasinin karekoki (KKOH) kriterlerine gore

degerlendirilip ¢ikan sonuglar yorumlanmaistir.

Korelasyon katsayisi (R)

Korelasyon analizi bir istatiksel yontemdir. x ve y degiskenleri arasindaki iliskinin
derecesini ve dnemini belirtir. iliskinin derecesini belirten bu katsayiya da korelasyon
katsayisi denir. R sifira ne kadar yakinsa degiskenler arasinda bir iligkinin olmadigi eger 1’e
yakin degerler aliyorsa degiskenler arasinda bir iliskinin oldugu, en uygun olaninin oldugu

yorumlar1 yapilir. R’nin denklemi Denklem 4.1°deki gibidir.

R = ( nIixy—(2x)(2Zy)
Jm(Ex?)-(20)2)/(n(Ey?)-(y)?)

) (4.1)

Mutlak ortalama hata (MOH)

MOH tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki degiskenlerin tahminindeki hatalarin
ortalama biiyiikliigiinii 6lcer. Bu ifadeler sifirdan sonsuza kadar deger alabilir ve deger ne

kadar kucukse o kadar kullanighidir. Denklem 4.2°daki gibidir.

MOH:%Zﬁl | Qél(;ilm - Qtahmin | (4-2)
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Yukaridaki denklemde Q akis miktarini, N ise veri sayisini temsil etmektedir.

Karesel hatalarin ortalama karekoki (KKOH)

KKOH hatalarin ortalama biiyiikliigiinii 6l¢er. Bu ifadeler MOHda ki gibi sifirdan sonsuza
kadar gidebilir ve deger ne kadar kiigiikse model ger¢ek degere o kadar yakindir. Denklem
4.3’de ki gibidir.

KKOH= \[%Z?Ll(Qél(;ﬁm — Qtanmin)? (4.3)
Yukaridaki denklemde Q akis miktarmni, N ise veri sayisini ifade eder.

Sonuglar, tahmin ve performans agisindan karsilastirmak i¢in kullanilacaktir.

4.2. Model Sonuglar

Calismada CDR, DVM ve bulanik mantik modellerinin sonuglar1 incelenmis ve

yorumlanmistir. Bu modellere ait sonuglar asagida verilmistir.

4.2.1. CDR model sonuglar:

CDR modeli igin 2014-2017 yillar1 aras1 3 yillik toplamda 1095 tane verinin %75°1 yani 820
tanesi egitim, kalan %25’1 yani 275 tanesi test i¢cin degerlendirilmis ve sonuglar asagidaki

grafiklerle gosterilmistir.

CDR modelinde ortalama sicaklik (Tort), yagis (P) ve debi zaman serisi (T-1) girdi olarak,

debi (m®/s) miktar1 ¢ikt1 olarak alinmustir.

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2’de CDR modeli egitim verileri i¢in dagilim ve sagilim grafikleri

verilmistir.
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2 15

'g y =0,7209x + 0,2877
= R = 0,849

a 12 @

0 3 6 9 12 15
Olgiim (m3/s)

Sekil 4.1. Giinliik akis miktar1 egitim verileri icin CDR yontemine ait sagilim grafigi

15

Akis (m3/s)

12 ‘ —OLCUM @ CDR

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Giinler

Sekil 4.2. Gunliik akis miktar1 egitim verileri i¢in CDR ydntemine ait dl¢iim ve dagilim

grafigi

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 incelendiginde 6l¢lim ve model arasindaki R 0,849 oldugu tespit
edilmistir. Coklu dogrusal regresyon modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, CDR

modeli test verileri dagilim ve sacilim grafikleri Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.3. Giinliik akis miktar1 test verileri icin CDR yontemine ait sagilim grafigi
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Sekil 4.4. Gunliik akis miktart test verileri i¢in CDR yontemine ait 6l¢iim ve dagilim
grafigi

Test agsamasinda, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°deki sacilim ve dagilim grafikleri incelendiginde

korelasyon katsayisi R: 0.902 olarak elde edilmis ve tahmin edilen MLR degerlerinin ger¢ek

degerlere yakin oldugu goriilmiistiir.
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4.2.2. Sugeno-BM model sonuclar

Sugeno-BM modeli i¢in 2014-2017 yillar: aras1 3 yillik toplamda 1095 tane verinin %751

yani 820 tanesi egitim, kalan %25°1 yani 275 tanesi test i¢cin degerlendirilmis ve sonuglar

asagidaki grafiklerle gosterilmistir.

Sugeno-BM modelinde ortalama sicaklik (Tor), yagis (P) ve debi zaman serisi (T-1) girdi
olarak, debi (m®/s) miktar1 ¢ikt1 olarak almmustir.

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da Sugeno-BM modeli egitim verileri i¢in dagilim ve sacilim grafikleri

verilmistir.

2 15

e y =0,7233x + 0,2849
- R = 0,850

= 1 @

=

S0

an 9

12 15
Olciim (m3/s)

Sekil 4.5. Giinliik akis miktar1 egitim verileri i¢cin Sugeno-BM yontemine ait sagilim
grafigi
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Sekil 4.6. Giinliik akis miktar1 egitim verileri i¢in Sugeno-BM yontemine ait 6l¢ciim ve
dagilim grafigi

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6 incelendiginde 6l¢iim ve model arasindaki R 0,850 oldugu tespit
edilmistir. Sugeno-BM modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, Sugeno-BM modeli

test verileri dagilim ve sagilim grafikleri Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de verilmistir.

215

g y=0,7668x+0,3053
= R =0,903

p 12

&
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)

&z 2

0 3 6 9 12 15
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Sekil 4.7. Gunlik akis miktar test verileri igin Sugeno-BM ydntemine ait sagilim grafigi
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Sekil 4.8. Giinliik akis miktar1 test verileri icin Sugeno-BM yontemine ait 6l¢ciim ve
dagilim grafigi

Sekil 4.7'deki sagilim grafigi incelendiginde korelasyon katsayisinin 0.903 oldugu
goriilmistiir. Sekil 4.8 deki dagilim grafigi incelendiginde diger modellerde oldugu gibi

Olciim ve tahmin sonuglarmin birbirine benzer oldugu goriilmiistiir.

4.2.3. Mamdani-BM model sonuclar:

Mamdani-BM modeli igin 2014-2017 yillar1 aras1 3 yillik toplamda 1095 tane verinin %75’1

yani 820 tanesi egitim, kalan %25°1 yani 275 tanesi test i¢in degerlendirilmis ve sonuglar

asagidaki grafiklerle gosterilmistir.

Mamdani-BM modelinde ortalama sicaklik (Tort), yagis (P) ve debi zaman serisi (T-1) girdi
olarak, debi (m®/s) miktar1 ¢ikt1 olarak alinmustir.

Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da Mandani-BM modeli egitim verileri i¢in dagilim ve sagilim

grafikleri verilmistir.
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Sekil 4.9. Giinliik akis miktar1 egitim verileri icin Mamdani-BM y6ntemine ait sagilim

grafigi
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Sekil 4.10. Giinliik akis miktar1 egitim verileri igin Mamdani-BM ydntemine ait lcim ve

dagilim grafigi

Sekil 4.9 ve Sekil 4.10 incelendiginde 6l¢lim ve model arasindaki R 0,861 oldugu tespit
edilmistir. Mamdani-BM modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, Mamdani-BM

modeli test verileri dagilim ve sacilim grafikleri Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°de verilmistir.
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Sekil 4.11. Gunlik akis miktar1 test verileri icin Mamdani-BM ydntemine ait sagilim
grafigi
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Sekil 4.12. Giinliik akis miktart test verileri igin Mamdani-BM ydntemine ait 6lcim ve

dagilim grafigi

Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°de sagilim ve dagilim grafikleri incelendiginde, 6l¢im ve model
arasindaki korelasyon katsayis1 R: 0,917 olarak elde edilmistir. Ol¢iim ve model sonuclar1

arasinda uyum oldugu goriilmiistiir.
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4.2.4. DVM model sonuglar

DVM modeli igin 2014-2017 yillar1 aras1 3 yillik toplamda 1095 tane verinin %75°1 yani 820

tanesi egitim, kalan %25’1 yani 275 tanesi test i¢in degerlendirilmis ve sonuglar asagidaki

grafiklerle gosterilmistir.

DVM modelinde ortalama sicaklik (Tort), yagis (P) ve debi zaman serisi (T-1) girdi olarak,

debi (m®/s) miktar1 ¢ikt1 olarak almmistir.

Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’de DVM modeli egitim verileri i¢in dagilim ve sagilim grafikleri

verilmistir.
2 15
a
= y =0,7113x+ 0,1972
z 12 R=0843 ©

.12 15
Olgiim (m3/s)

Sekil 4.13. Giinliik akis miktar1 egitim verileri icin DVM yontemine ait sagilim grafigi
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Sekil 4.14. Giinliik akis miktar1 egitim verileri icin DVM yontemine ait 6l¢iim ve dagilim
grafigi
Sekil 4.13 ve Sekil 4.14 incelendiginde 6l¢iim ve model arasindaki R 0,843 oldugu tespit

edilmistir. DVM modeli egitim verilerinin analizi ile elde edilen, DVM modeli test verileri
dagilim ve sagilim grafikleri Sekil 4.15 ve Sekil 4.16’da verilmistir.

2 15

E y =0,7649x + 0,1668
; R=0,907 ®
g 12
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Sekil 4.15. Giinliik akis miktar1 test verileri i¢in DVM yontemine ait sagilim grafigi
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Sekil 4.16. Giinliik akis miktar1 test verileri icin DVM yontemine ait 6l¢tim ve dagilim
grafigi

DVM model sonuglar: i¢in test asamasindaki Sekil 4.15 ve Sekil 4.16°daki sagilim ve
dagilim grafikleri incelendiginde, 6l¢iim sonuglari ile tahmin sonuglar1 arasinda iyi bir

korelasyon oldugu goriilmiistiir. Yiiksek korelasyon katsayis1 R: 0.907 diisiik hata oranlar1

ile akis tahmininde iyi performans géstermistir.

Cizelge 4.1. Glnluk akis miktar1 tahmininde kullanilan model sonuglarinin

Karsilastirilmasi

GDR T, P, Qt-1 0,347 0,786 0,902
Sugeno-BM T, P, Qt-1 0,345 0,782 0,903
Mamdani-BM T, P, Qt-1 0,338 0,771 0,917
DVM T, P, Qt-1 0,285 0,778 0,907
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KKOH: Ortalama karesel hatalarin karekoki, MOH: Mutlak ortalama hata

R : Korelasyon katsayisi.

Tort: ortalama sicaklik, P: yagis, T-1: debi zaman serisi, Q: debi (m?/s)

Cizelge 4.1°de goriildiigii gibi, CDR modeli sonucunda MOH: 0,347- KKOH: 0,786- R:
0,902 olarak bulunmustur. CDR modeli tahminleri diger modeller arasinda daha disiik

performansi gostermistir.

DVM modeli sonucunda MOH: 0,285- KKOH: 0,778- R: 0,907 olarak belirlenmistir. CDR
modelinde MOH: 0,347- KKOH: 0,786- R: 0,902 olarak bulunmustur. Bu iki model sonucu
kargilastirildiginda DVM, CDR modeline gore akis miktari tahminin de daha iyi sonug

vermistir.

Sugeno-BM modeli sonucunda MOH: 0,345- KKOH: 0,782- R: 0,903 sonuglarina
ulasilmistir. Mamdani-BM’ta ise MOH: 0,338- KKOH: 0,771- R: 0,917 sonuglar1
bulunmustur. Sugeno-BM ve Mamdani-BM sonuglar1 karsilastirildiginda Mamdani-BM

modeli ve Sugeno-BM modeli birbirlerine ¢ok yakin sonuglar vermistir.



45

5.SONUC ve ONERILER

Bu caligmada, calisma alani olarak Amerika Birlesik Devletleri’nin Sterling sehrinde
bulunan Worcester ilgesindeki Stillwater nehri civarindaki Massachusetts-Rhode Island Su
Bilim Merkezi tarafindan yonetilen bir istasyona ait veriler kullanilmistir. Kullanilan veriler

USGS (United States Geolegical Survey) web sayfasindan alinmaistir.

Istasyona ait 2014-2017 yillar1 arasindaki 3 yillik toplamda 1095 tane meteorolojik veri
kullanilmugtir. Kullanilan veriler %75 egitim, %25 test olarak ayrilmigtir. Bu meteorolojik

veriler kullanilarak nehirde akis tahmini yapilmaya calisilmistir.

Nehirde akig tahmini i¢in DVM, CLR ve bulanik mantik modelleri kullanilmistir. Modeller
korelasyon katsayisi (R), ortalama mutlak hata (MOH) ve karesel hatalarin ortalamasmin
karekokii (KKOH) kriterlerine gore degerlendirilmistir. Model sonuglarinin performanslari

karsilagtirilmistir.

Ortalama sicaklik (Tort), yagis (P), debi zaman serisi (T-1) ve debi (m®s) parametreleri
kullanilarak modeller olusturulmustur. Ortalama sicaklik (Tort), yagis (P), debi zaman serisi

(T-1) girdi parametreleri, debi (m®/s) ¢ikt1 parametresi olarak kullanilmustir.

Modellerde ¢ikan sonuglar kendi i¢lerinde degerlendirildiginde verdikleri sonuglarin iyi

durumda oldugu gozlemlenmistir.

TUm model sonuglarinda egitim ve test verileri analizlerinin karsilastirilmasi sonucunda
MOH, KKOH ve R kriterlerine gére, CLR modelinin diger modellere gore daha diisiik

performans gosterdigi gézlemlenmistir.

Bulanik mantik yontemleri i¢in egitim ve test verilerinin analizleri sonucu MOH, KKOH ve
R parametreleri karsilastirildiginda Mamdani-BM model sonucu ve Sugeno-BM model

sonucu birlerine ¢ok yakin sonuglar vermistir.

DVM modeli egitim ve test verileri analizleri tahminlerinde ise CLR modeli tahminlerine

kiyasla daha 1yi sonuclar gdstermistir.

Sonug olarak nehirde akis tahmini yapilmasmda kullanilan yontemlerin hepsi kullanilabilir
durumdadir ve hepsi iyi sonuglar vermistir. Destek vektor makineleri, bulanik mantik ve

coklu dogrusal regresyon modelleri nehirde akis tahmini yapilmasinda tavsiye edilebilir.
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Nehirlerdeki akis, ¢cok degiskenli dogrusal olmayan bir olaydir. Bu nedenle nehirlerdeki
akigin tlim parametrelerini dogru olarak belirlemek ve parametrik modelleme yapmak ¢ok
zordur. ileri ki calismalar igin yapay zeka tekniklerinin, gegmis mevsimsel parametrelere
bagli olarak su kaynaklari ile ilgili ¢aligmalarda, bunlarin planlanmasinda ve akis miktarmnin

belirlenmesinde kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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